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Abstrakt
Pra´ce ze zaby´va´ problematikou detekce tva´rˇı´. V teoreticke´ cˇa´sti jsou popsa´ny jednotlive´
metody pro detekci a rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚. Pozornost je veˇnova´na metoda´m a techni-
ka´m, pouzˇı´vany´ch prˇi detekci tva´rˇı´, a faktoru˚m ovlivnˇujı´cı´ch detekci. Cı´lem je zı´skane´
informace pouzˇı´t prˇi implementaci detektoru, za pomoci zvolene´ metody.
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Abstract
The work deals with the problem of face detection. In the theoretical section describes
various methods for detection and face recognition. Attention is paid to methods and
technigues, used in the detection of faces, and factors affecting detection. The aim is to
use gained information in the implementation of the detector, using the chosen method.
Keywords: face detection, methods

Seznam pouzˇity´ch zkratek a symbolu˚
RGB – Barevny´ prostor slozˇeny´ ze trˇı´ slozˇek, Red(cˇervena´),
Green(zelena´), Blue(modra´).
YCrCb – Barevny´ prostor, kde Y zastupuje jas,Cr cˇervenou barvu a Cb
barvu modrou.
HSI – Barevny´ prostor, kde H reprezentuje odstı´n, S sytost a I inten-
zitu.
GWN – Gabor wavelet networks je metoda pouzˇı´vana´ k reprezentaci
objektu˚.
PCA – Principal component analysis, postup,pro redukci prostoru.
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51 U´vod
“The fantastic advances in the field of electronic communication constitute a greater
danger to the privacy of the individual”
Earl Warren
Jak prohla´sil Earl Warren, u´zˇasny´ postup na poli elektronicke´ komunikace prˇedstavuje
velke´ riziko pro soukromı´ jedincu˚. Nenı´ tomu jinak ani v oblasti detekce a rozpozna´va´nı´
osob. Jaka´koliv vasˇe fotografie, nebo video za´znam, se sta´va´ prostrˇedkem k vasˇemu
monitorova´nı´. Stacˇı´ va´s mı´t ulozˇene´ v databa´zi, patrˇicˇny´ software, lokalitu, kde byla
fotografie, cˇi video porˇı´zeno a tzv. time stamp (cˇasovou zna´mku), kdy byl za´znam porˇı´zen.
V takove´m prˇı´padeˇ ztra´cı´te vesˇkere´ soukromı´, protozˇe se lide´ o va´s mohou dozveˇdeˇt vsˇe,
kde jste byli, s ky´m a takte´zˇ kdy. Bohuzˇel jiste´mu omezenı´ lidske´ho soukromı´ se v dnesˇnı´
dobeˇ dobrovolneˇ vzda´va´me, nebot’detekcˇnı´ a rozpozna´vacı´ syste´my jsou beˇzˇne´ naprˇı´klad
na socia´lnı´ch sı´tı´ch. Vyuzˇı´vajı´ se k identifikaci osob jak v oboru kriminalistiky, tak i
v oblasti bezpecˇnostnı´ch a prˇı´stupovy´ch syste´mu˚ do objektu˚. Modernı´ prostrˇedky pro
za´znam fotografiı´, cˇi videoza´znamu˚, jizˇ obsahujı´ takte´zˇ prvky pro detekci oblicˇejovy´ch
rysu˚.
V kriminalistice se nejcˇasteˇji vyuzˇı´va´ biometricky´ch metod, forenznı´ portre´tnı´ iden-
tifikace, porovna´nı´ DNA, ale takte´zˇ metody operativnı´ a tipovacı´, kam patrˇı´ sestavova´nı´
portre´tu˚ za´jmovy´ch osob, nebo porovna´va´nı´ biologicky´ch materia´lu˚.
V prˇı´stupu do zabezpecˇeny´ch objektu˚ se cˇasto kombinujı´ biometricke´ metody s prˇı´stu-
povy´m prvkem (cˇipova´ karta, klı´cˇ). Tyto metody jsou zalozˇeny naprˇı´klad na kontrole va´hy,
analy´ze hlasu, nebo kontrole rohovky a duhovky.
Na socia´lnı´ch sı´tı´ch (Facebook) prvnı´m krokem k rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´ bylo zprovozneˇnı´
”tagova´nı´”lidı´ na fotografiı´ch. V cˇervnu roku 2011 bylo zprovozneˇno automaticke´ navr-
hova´nı´ ”tagu˚”na fotografiı´ch. Vyuzˇı´va´ k tomu syste´m izraelske´ firmy Face.com, ktera´
indexuje fotografie na Facebooku a prˇirˇazuje k nim jme´na osob. Na jednu stra´nku tı´mto
poma´ha´ le´pe kategorizovat fotografie, ale na druhou stranu docha´zı´ k narusˇenı´ soukromı´,
nebot’lze lehce urcˇit kdo, kde byl a s ky´m(obra´zek 1).
Detekce oblicˇeju˚ v digita´lnı´ fotoapara´tech je v dnesˇnı´ dobeˇ beˇzˇna´ veˇc, ovsˇem s detekci
zna´my´ch osob a urcˇenı´m osob, ktere´ fotı´te nejcˇasteˇji, prˇisˇel jako prvnı´ na sveˇteˇ Samsung.
6Obra´zek 1: Uka´zka detekce oblicˇeju˚ na Facebook.com.
Detekce oblicˇeju˚ ve fotoapara´tech funguje na principu detekova´nı´ obrysu˚ tva´rˇe. Fujifilm
naprˇı´klad vyuzˇı´va´ chip, ktery´ mezi stisknutı´m spousˇteˇ a porˇı´zenı´m fotografie porˇı´dı´ deset
snı´mku˚, hleda´ na nich za´kladnı´ rysy jako ocˇi, usˇi, nos, bradu. Vy´sledna´ tva´rˇ musı´ takte´zˇ
zaujı´mat minima´lneˇ 10 % fotografie. Pote´ zaostrˇı´ a prˇizpu˚sobı´ expozici za´jmove´ oblasti-
oblicˇeji.
Obra´zek 2: Detekce oblicˇeju˚ na digitalnı´m fotoapara´tu
Rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ je nejcˇasteˇjsˇı´ a nejbeˇzˇneˇjsˇı´ cˇinnostı´ lidske´ho podveˇdomı´.Rozpozna´va´nı´
lidsky´ch oblicˇeju˚ je velice komplexnı´ za´lezˇitost ovlivneˇna mnoha faktory: jas, barvy,
geometrie- natocˇenı´, prˇiblı´zˇenı´, emocˇnı´ vy´razy oblicˇeje-smutek,smı´ch, sta´rnutı´, bry´le,
vousy. Je proto velice obtı´zˇne´ vytvorˇit detektor lidsky´ch oblicˇeju˚, aby vy´sledek nebyl
ovlivneˇn teˇmito rusˇivy´mi vlivy.
72 Rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´
Rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´ je metoda, ktera´ naprˇı´klad na obra´zku cˇi videu urcˇı´, zda se oblicˇej na
snı´mku nacha´zı´. Pokud je tva´rˇ objevena, tak je lokalizova´na a nakonec urcˇeno o cˇı´ tva´rˇ se
jedna´. Cely´ tento postup je rozdeˇlen do trˇı´ za´kladnı´ch kroku˚.
• Detekce tva´rˇı´
• Extrakce prˇı´znaku˚
• Rozpozna´nı´ oblicˇeje
Obra´zek 3: Metoda rozpozna´nı´ oblicˇeu˚j.
2.1 Detekce tva´rˇı´
Hlavnı´m u´kolem tohoto kroku je urcˇit, zda se lidska´ tva´rˇ nacha´zı´ na dane´m snı´mku. Pokud
ano, tak urcˇit i jeho polohu. Ocˇeka´vany´m vy´stupem tohoto kroku mu˚zˇe by´t jak novy´ snı´mek
s oznacˇenou lidskou tva´rˇı´, tak i mnoho snı´mku s jednotlivy´mi lidsky´mi tva´rˇemi. V prˇı´padeˇ
vy´stupu mnoha ru˚zny´ch snı´mku˚, je za u´cˇelem na´sledne´ho rozpozna´nı´, jsou zaznamena´ny
meˇrˇı´tka a orientace jednotlivy´ch tva´rˇı´. Kromeˇ toho slouzˇı´ i jako prˇedzpracova´nı´ snı´mku
pro rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´.
2.2 Extrakce prˇı´znaku˚
Hned po detekci lidsky´ch tva´rˇı´, jsou tyto tva´rˇe extrahova´ny ze snı´mku˚. Prˇı´me´ pouzˇitı´
teˇchto tva´rˇı´, pro rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ ma´ jiste´ nevy´hody. Za prve´ veˇtsˇina teˇchto tva´rˇı´ se
skla´da´ z vı´ce jak 1000 pixelu˚, cozˇ je prˇı´lisˇ mnoho pro rychle´ a efektivnı´ rozpozna´nı´ tva´rˇı´.
Za druhe´, snı´mky mohou by´t porˇı´zene´ z ru˚zny´ch kamer, ru˚zny´ch nastavenı´, s odlisˇny´mi
vy´razy ve tva´rˇi, rozdı´lny´m nasvı´cenı´m.
Pro prˇekona´nı´ teˇchto nedostatku˚ se prova´dı´ extrakce prˇı´znaku˚, aby byly extrahova´ny
pouze nezbytne´ informace, zmensˇenı´ rozmeˇru˚ a cˇisˇteˇnı´ sˇumu. Zpravidla po tomto kroku je
tva´rˇ zmeˇneˇna do vektoru pevne´ velikosti, nebo v sadu vy´chozı´ch bodu˚ a jejich odpovı´dajı´cı´
polohy.
Neˇkterˇı´ autorˇi uva´deˇjı´ extrakci prˇı´znaku˚, jako soucˇa´st detekce oblicˇeju˚, cˇi rozpozna´nı´
oblicˇeju˚.
82.3 Rozpozna´nı´ oblicˇeju˚
Po vygenerova´nı´ zastoupenı´ kazˇde´ tva´rˇe, poslednı´m krokem je rozpozna´nı´ identit jed-
notlivy´ch tva´rˇı´, neboli urcˇenı´ totozˇnosti. Za u´cˇelem automaticke´ho rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´, je
trˇeba vytvorˇit databa´zi tva´rˇi.
Pro kazˇdou osobu je porˇı´zeno neˇkolik snı´mku˚, ze ktery´ch jsou extrahova´ny rysy (
prˇı´znaky) a na´sledneˇ ulozˇeny v databa´zi. Pote´, jakmile je je porˇı´zen vstupnı´ snı´mek pro
proces rozpozna´nı´ tva´rˇı´, je na snı´mku detekova´n oblicˇej a extrahova´ny prˇı´znaky. Na´sledneˇ
jsou extrahovane´ prˇı´znaky porovna´ny s teˇmi ulozˇeny´mi v databa´zi.
Existujı´ dveˇ obecne´ aplikace rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´, prvnı´ je identifikace a druha´ je na-
zy´va´na oveˇrˇenı´. Identifikace tva´rˇı´ znamena´, zˇe po syste´mu chceme aby na´m rˇekl o jakou
konkre´tnı´ osobu se jedna´, zatı´mco u oveˇrˇenı´ ma´me na vstupu snı´mek a odhad identifikace
a syste´m urcˇı´ zda je odhad spra´vny´, cˇi nikoliv.
Obra´zek 4: Prˇı´klad cele´ procedury na vstupnı´m obra´zku. (a) Vstupnı´ obra´zek s detekova-
ny´m oblicˇejem. (b) extrahovany´ oblicˇej. (c) vektor pevne´ velikosti po extrakci prˇı´znaku˚.
(d) porovna´nı´ s databa´zı´ a urcˇenı´ nejpravdeˇpodobneˇjsˇı´ trˇı´dy.
93 Proble´my a faktory ovlivnˇujı´cı´ detekci a rozpo-
zna´nı´ lidsky´ch tva´rˇı´
Lide´ se od pocˇa´tku identifikujı´ jako specificky´ jedinec a ne jen jako cˇloveˇk. Kazˇdy´ z na´s
se snazˇı´ podveˇdomeˇ identifikovat ne jenom osoby, ktere´ potka´va´me, ale i zvı´rˇata, veˇci,
zvukove´ a cˇichove´ podneˇty. Nenı´ tomu jinak ani v lidske´ spolecˇnosti. Vsˇichni jsme lehce
identifikovatelnı´ pomocı´ obcˇansky´ch pru˚kazu˚, otisku˚ prstu˚, DNA, krevnı´ skupiny, nebo
v zabezpecˇeny´ch objektech pomocı´ ocˇnı´ duhovky. I kdyzˇ kazˇdy´ z na´s je origina´lnı´, v
rozpozna´nı´ oblicˇeju˚ to ovsˇem nemusı´ by´t vzˇdy tak zrˇetelneˇ jasne´. Naprˇı´klad identicka´
dvojcˇata prˇedstavujı´ znacˇny´ proble´m pro rozpozna´nı´ a identifikaci (viz. obra´zek 5 ).
Obra´zek 5: Identicka´ dvojcˇata prˇedstavujı´ znacˇny´ proble´m, prˇi identifikaci osob na digita´lnı´
fotografii.
Stejneˇ tak identifikace pohlavı´ prˇedstavuje obrovsky´ proble´m. Daleko v tomto oboru
pokrocˇila korejska´ spolecˇnost Olaworks, jejichzˇ software ”Olaface”je schopen detekovat
jak osoby, ale tak i pohlavı´ a prˇiblizˇny´ veˇk osob.
Obra´zek 6: Software Olaface detekuje jak pohlavı´ tak i do jiste´ mı´ry odhadne veˇk osob na
fotografii.
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3.1 Znalost lidsky´ch tva´rˇı´
Existuje neˇkolik vy´zkumu˚ v psychofyzice, zaby´vajı´cı´ch se proble´mem, jak lide´ prova´deˇjı´
rozpozna´va´nı´. Mnoho z nich ma´ prˇı´me´ spojenı´ k softwarovy´m programa´toru˚m zaby´va-
jı´cı´ch se na´vrhem algoritmu˚ pro rozpozna´va´nı´ tva´rˇı´. Existujı´ du˚kazy, zˇe lide´ si snadneˇji
zapamatujı´ tva´rˇe, nezˇ jake´koliv jine´ objekty.
3.1.1 Holisticky´ prˇı´stup vs. struktura´lnı´ prˇı´stup
Holisticky´ prˇı´stup tvrdı´, zˇe lide´ rozpoznajı´ tva´rˇe pomocı´ celkove´ho vzhledu. Zatı´mco
struktura´lnı´ prˇı´stup je zalozˇen na domneˇnce, zˇe identifikace tva´rˇı´ probı´ha´ na za´kladeˇ
oblicˇejovy´ch rysu˚, jako jsou ocˇi, nos, u´sta, a take´ dı´ky nim si oblicˇej jedince zapamatujeme.
3.2 Faktory ovlivnˇujı´cı´ lidsky´ vzhled
Existuje neˇkolik faktoru˚, ktere´ ovlivnˇujı´ vy´sledek detektoru˚ lidsky´ch tva´rˇı´. Kromeˇ nı´zke´
kvality snı´mku, natocˇenı´ tva´rˇe, cˇi okolnı´ho prostrˇedı´, ovlivneˇne´ho procesem porˇı´zenı´
snı´mku, ma´me celkem sˇest faktoru˚, ktere´ musı´me vzı´t v u´vahu.
• osveˇtlenı´
• po´za oblicˇeje
• vy´raz oblicˇeje
• RST (rotation,scale, translation) rotaci velikost a prˇeklad
• matoucı´ prostrˇedı´
• zakry´va´nı´
3.2.1 Osveˇtlenı´
Tento faktor je zpu˚soben, ru˚zny´m osveˇtlenı´m prostrˇedı´. Zmeˇny osveˇtlenı´ se zrˇetelneˇ
projevujı´ na tva´rˇı´ch osob a v neˇktery´ch prˇı´padech nemu˚zˇeme jednoznacˇneˇ identifikovat
osoby, v extre´mnı´ch prˇı´padech nedojde k detekci tva´rˇe samotne´.
3.2.2 Po´za oblicˇeje
Po´za oblicˇeje vycha´zı´ z ru˚zne´ho u´hlu a pozice beˇhem porˇı´zenı´ snı´mku. Tato vlastnost
mu˚zˇe zmeˇnit vza´jemne´ vztahy oblicˇejovy´ch rysu˚. Narusˇuje naprˇı´klad metodu zalozˇenou
na vyuzˇitı´ ”eigenfaces”.
3.2.3 Vy´raz oblicˇeje
Lide pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ oblicˇejove´ vy´razy, za u´cˇelem vyja´drˇenı´ citu˚ a na´lad. Emocˇnı´ vy´razy
ne jenom, zˇe vedou ke zmeˇneˇ oblicˇejovy´ch rysu˚, ale mohou i zmeˇnit tvar lidske´ tva´rˇe.
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Obra´zek 7: Oblicˇejove´ vy´razy
3.2.4 RST (rotation,scale, translation) rotaci velikost a prˇeklad
Cˇasto vznika´ prˇi porˇizova´nı´ snı´mku. Vznikajı´ proble´my jak prˇi detekci oblicˇeje,
3.2.5 matoucı´ prostrˇedı´
K doplneˇnı´ cˇtyrˇ prˇedesˇly´ch faktoru˚, musı´me vzı´t v u´vahu i pozadı´ a prostrˇedı´. Nevhodne´
pozadı´ mu˚zˇe negativneˇ ovlivnit vy´sledky detekce a pote´ i samotne´ho rozpozna´nı´.
Obra´zek 8: Chybneˇ oznacˇene´ tva´rˇe, dı´ky matoucı´mu prostrˇedı´
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3.2.6 Zakry´va´nı´
Znamena´ zakry´va´nı´ oblicˇejovy´ch cˇa´stı´ pomocı´, sˇa´tku˚, bry´lı´, vousu˚, cˇepic.
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4 Metody rozpozna´va´nı´ oblicˇeje
V poslednı´ch letech, rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ prˇipoutalo mnoho pozornosti a jeho vy´zkumu
se neveˇnujı´ pouze v oboru informacˇnı´ch technologiı´, ale takte´zˇ naprˇı´klad neurologove´.
Obzvla´sˇteˇ detekce oblicˇeje je du˚lezˇitou soucˇa´stı´ rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ jako prvnı´ krok
automaticke´ho rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚.
4.1 top-down
Prˇedpokla´da´ ru˚zne´ modely tva´rˇe na ru˚zny´ch meˇrˇı´tka´ch v obrazu. Pro u´speˇsˇnost je obra´zek
prohleda´va´n v nejsˇirsˇı´m meˇrˇı´tku prvneˇ. Jakmile je nalezena shoda, je obra´zek prohleda´va´n
na dalsˇı´m uzˇsˇı´m meˇrˇı´tku, dokud nenı´ dosazˇeno nejuzˇsˇı´ho mozˇne´ho meˇrˇı´tka. Obecneˇ platı´,
zˇe je prˇedpokla´da´n jeden model v kazˇde´m meˇrˇı´tku(obvykle prˇi cˇelnı´m pohledu), je tedy
velmi slozˇite´ pouzˇı´t tuto metodu na ru˚zne´ pohledy.
4.2 bottom-up
Prohleda´va´ obra´zek od ”spodku-nahoru”. Prohleda´va´ obra´zek kvu˚li prvku˚m oblicˇejovy´ch
rysu˚, ktere´ jsou seskupeny do oblicˇejovy´ch kandida´tu˚, na za´kladeˇ jejich geometricky´ch
vztahu˚. Acˇkoliv se da´ tato metoda rozsˇı´rˇit na ru˚zne´ pohledy, je nemozˇne´ aby pracovala
pod ru˚zny´mi obrazovy´mi podmı´nkami, protozˇe obrazova´ struktura oblicˇejovy´ch rysu˚ se
lisˇı´ prˇı´lisˇ mnoho, na to, aby se oblicˇeje daly detekovat pomocı´ detektoru˚ zalozˇeny´ch na
detekci oblicˇejovy´ch rysu˚.
4.3 texture-based
Tva´rˇe jsou detekova´ny zkouma´nı´m prostorove´ distribuce sˇedy´ch u´rovni v obraze(SGLD
matrix- Space Gray Level Dependency). Opeˇt, tato metoda je sˇpatneˇ rozsˇirˇitelna´ na ru˚zne´
u´hly pohledu˚.
4.4 neural network
Detekuje tva´rˇe od podvzorku˚ ru˚zny´ch cˇa´stı´ regionu˚ obrazu, azˇ po standardnı´ velikost
podobrazu a pote´ pru˚chodem neuronovy´mi sı´teˇmi. Obecneˇ algoritmus funguje velice
dobrˇe prˇi cˇelnı´m pohledu, ale vy´sledky se zhorsˇı´ prˇi pouzˇitı´ algoritmu na jine´ nezˇ cˇelnı´
pohledy.
4.5 color-based
Funguje na metodeˇ oznacˇenı´ kazˇde´ho pixelu podle jeho podobnosti s barvou ku˚zˇe. Na´-
sledneˇ kazˇdy´ region oznacˇı´ jako tva´rˇ, pokud obsahuje velkou koncentraci pixelu˚ s barvou
ku˚zˇe. Je lehce rozsˇirˇitelna´ na ru˚zne´ pohledy, proble´m ovsˇem nasta´va´ s citlivostı´ na barvu
lidske´ ku˚zˇe a tvar oblicˇeje.
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4.6 motion-based
Detekuje na za´kladeˇ odcˇı´tanı´ pohyblive´ho poprˇedı´ od staticke´ho pozadı´. Tva´rˇ je pote´
lokalizova´na zkouma´nı´m siluety, nebo pomocı´ barevny´ch rozdı´lu˚ obrazu. Metoda je ne-
pouzˇitelna´ v prˇı´padeˇ, pokud je v za´jmove´m prostoru mnoho pohybujı´cı´ch se objektu˚.
4.7 depth-based
Hlavnı´ oblicˇejove´ rysy jsou detekova´ny pomocı´ informace zalozˇene´ na za´kladeˇ hloubky
a intenzity. V prvnı´m kroku je pa´r snı´mku z cˇelnı´ho pohledu odebra´no z video sekvence.
Pote´ jsou urcˇeny rozdı´ly pomocı´ MHM1 algoritmu. Na za´veˇr jsou oblicˇejove´ rysy urcˇeny
dle informace rozdı´lu˚ v hloubce.
1MHM-Multiresolution hierarchical matching algoritmus urcˇenı´ rozdı´lu˚ v hloubce
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5 Detekce a rozpozna´nı´ oblicˇeju˚ zalozˇene´ na me-
todeˇ Motion-based
Metody, pro detekci oblicˇeju˚, mohou by´ti za´kladneˇ rozdeˇleny na dva druhy. Staticke´
a dynamicke´. Zatı´mco staticke´ metody by´vajı´ jednodusˇsˇı´ na implementaci a dosahujı´
vy´borny´ch vy´sledku˚, u dynamicky´ch metod tomu tak nenı´.
Prˇedstavme si situaci, kde ma´me detekovat vsˇechny prˇı´chozı´ osoby do strˇezˇene´ho
area´lu v urcˇite´m cˇasove´m obdobı´. V takove´m prˇı´padeˇ ma´me k dispozici video za´znam z
bezpecˇnostnı´ch kamer, bohuzˇel na video za´znamu se osoby pohybujı´, nata´cˇejı´, meˇnı´ rysy
tva´rˇe (dı´ky emocı´m), meˇnı´ se osveˇtlenı´ v pru˚beˇhu. Je zde mnoho faktoru˚ ktere´ ovlivnı´
u´speˇsˇnost samotne´ detekce a v neposlednı´ rˇadeˇ i samotne´ho rozpozna´nı´.
Rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ ve video sekvencı´ch cˇasto zahrnuje trˇi du˚lezˇite´ kroky:
• 1. Detekce oblicˇeje
• 2.Sledova´nı´ oblicˇeje
• 3. Uzna´nı´
Detekce oblicˇeje ma´ za u´kol lokalizovat oblasti, ktere´ mohou by´t oznacˇeny za oblicˇej.
Zatı´mco sledova´nı´ oblicˇeje, lokalizuje oblicˇejove´ rysy naprˇı´klad na za´kladeˇ polohy na
prˇedchozı´m snı´mku. Poslednı´ uzna´nı´, identifikuje nebo oveˇrˇuje oblicˇeje.
Prˇi detekci oblicˇeje, jsou vyuzˇity, nejcˇasteˇji metody zalozˇene´ na barevne´ informaci
(color-based), pro segmentaci oblicˇeje od pozadı´ snı´mku a k lokalizaci oblastı´ oblicˇeje.
Techniky pro detekci oblicˇeje jsou velice podobne´ teˇm, ktere´ by´vajı´ pouzˇity u staticky´ch
metod na fotografiı´ch. Techniky sledova´nı´ oblicˇeje zahrnujı´ sledova´nı´ hlavy, kde hlava je
bra´na jako pevny´ objekt, ktery´ meˇnı´ polohu a rotaci, sledova´nı´ oblicˇejovy´ch rysu˚, kde de-
formace oblicˇejovy´ch rysu˚, dı´ky emocı´m, rˇecˇi, rotaci cˇi pohybu, jsou videˇny jako nepevne´
objekty a jejich transformace a rotace jsou omezeny anatomiı´ hlavy. V neposlednı´ rˇadeˇ
takte´zˇ zahrnujı´ sledova´nı´ hlavy a rysu˚, tato technika by´va´ nejcˇasteˇji pouzˇita k rekonstrukci
3D modelu hlavy.
Hlavnı´ proble´m pro detekci oblicˇeju˚ ve video sekvencı´ch prˇedstavuje nı´zka´ kvalita
jednotlivy´ch snı´mku˚ ve video sekvenci. Prˇicˇemzˇ nespornou vy´hodou je mnozˇstvı´ infor-
macı´. To umozˇnˇuje vy´beˇr snı´mku˚, ktere´ budou pouzˇity pro detekci a rozpozna´nı´ oblicˇeje
a znovu pouzˇitı´ informacı´ zı´skany´ch z prˇedchozı´ch snı´mku˚. Dalsˇı´ nespornou vy´hodou
je, zˇe cˇasova´ posloupnost umozˇnˇuje sledova´nı´ oblicˇejovy´ch rysu˚, dı´ky tomu je do jiste´
mı´ry eliminova´n negativnı´ vliv emocˇnı´ch vy´razu˚,zatı´mco pohyb, cˇi chu˚ze mohou zvy´sˇit
u´speˇsˇnost rozpozna´nı´.
Je zrˇejme´, zˇe obrovske´ mnozˇstvı´ dat obsazˇeny´ch ve videosekvenci, znemozˇnˇuje im-
plementaci teˇchto cˇtyrˇ kroku˚ pro real-time software2.
Aby bylo mozˇne´ obejı´t proble´m s velky´m mnozˇstvı´m dat, nejsou bra´ny v u´vahu
vsˇechny oblasti oblicˇeje veˇtsˇinou syste´mu˚. Mı´sto toho, jsou syste´my navrzˇeny tak, aby
zı´ska´val informace z rysovy´ch prvku˚ oblicˇeje, jako jsou ocˇi, u´sta cˇi nos.
2Software poskytujı´cı´ odezvy okamzˇiteˇ v aktua´lnı´m cˇase.
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Jako uka´zku a popis te´to metody jsem zvolil postup trojice :Teo´filo Emı´dio de Campos,
Roge´rio Schmidt Feris a Roberta Marcondes Cesar Junior z Brazilske´ univerzity Instituto
de Matema´tica e Estatı´stica v Sao Paulu. Du˚vodem pro vy´beˇr tohoto postupu byl hlavneˇ
fakt, zˇe na rozdı´l od mnoha jiny´ch postupu˚, bylo zde dosazˇeno vysoke´ u´speˇsˇnosti(97,7%)
a to dı´ky pouzˇitı´ metody GWN3, a Knn4 algoritmu.
5.1 Metoda rozpozna´nı´ oblicˇeju˚ ve video sekvencı´ch a pouzˇitı´
GWN
Tento postup je rozdeˇlen do cˇtyrˇ klı´cˇovy´ch bodu˚.
• 1. Detekce oblicˇeje
• 2.Sledova´nı´ oblicˇeje
• 3.Extrakce oblicˇejovy´ch rysu˚
• 4. Uzna´nı´
5.2 detekce a sledova´nı´
Detekce a sledova´nı´ oblicˇeje je du˚lezˇity´m krokem tohoto prˇı´stupu, nebot’poskytuje nor-
malizovane´ oblicˇejove´ rysy. Tento krok se da´ da´le rozdeˇlit do dalsˇı´ch trˇı´ cˇa´stı´: detekce
oblicˇeje, detekce oblicˇejovy´ch rysu˚ a normalizace oblicˇejovy´ch rysu˚.
Detekce oblicˇeje se prova´dı´ za pomoci barevne´ho modelu ku˚zˇe a jednoduche´ procedury
k oveˇrˇenı´ vy´skytu oblicˇeje v kazˇde´ detekovane´ plosˇe oznacˇene´ za lidskou ku˚zˇi. Jakmile je
oblicˇej detekova´n, je vypocˇı´ta´na jeho velikost a pozice.
Oblicˇejove´ rysy, tj. ocˇi, nos a u´sta, jsou pote´ lokalizova´na a sledova´na za pomoci
metody GWN. Tato metoda umozˇnˇuje detekci oblicˇeje i v prˇı´padeˇ vy´skytu bry´lı´, vousu˚
a ru˚zny´ch emocˇnı´ch vy´razu˚. Navı´c metoda zohlednˇuje celkovou geometrii oblicˇeje, dı´ky
tomu je imunnı´ vu˚cˇi situacı´m, kdy jedinec mrka´,cˇi se usmı´va´, ktere´ by´vajı´ kriticke´ pro
mnoho detektoru˚.
5.3 Extrakce a zpracova´nı´ vlastnı´ch rysu˚
Po uprˇesneˇnı´ pozice oblicˇejovy´ch rysu˚ je sada testovacı´ch snı´mku ze sekvence pouzˇita
k tre´nova´nı´ cˇtyrˇ za´kladnı´ch oblicˇejovy´ch rysu˚( prave´ oko, leve´ oko, nos a u´sta). Tyto
objekty jsou da´le pouzˇity k rozpozna´nı´ oblicˇeje, nebot’bylo doka´za´no, zˇe male´ obra´zky
potrˇebujı´ me´neˇ zpracova´nı´ k naucˇenı´ oblicˇejovy´ch rysu˚ , a rozpozna´nı´ oblicˇeju˚. nezˇ kdyby
se uchova´val oblicˇej jako celek. Za u´cˇelem rozpozna´nı´ tento postup generuje ”feature
space”5(obra´zek 2.)
3Gabor wavelet networks- metoda pro reprezentaci objektu˚ pomocı´ jednoduchy´ch tvaru˚, urcˇena k ucho-
va´nı´ informace o poloze, velikosti a natocˇenı´
4k-nearest neighbor
5jedna´ se o prostor slozˇeny´ z hlavnı´ch komponent (eigenfaces)
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Obra´zek 9: Uka´zka slozˇenı´ prostoru hlavnı´ch komponent
Feature space je prostor slozˇeny´ z hlavnı´ch komponent, kazˇda´ komponenta je repre-
zentova´na jako bod v n- rozmeˇrne´m prostoru. Rozmeˇr je urcˇen pocˇtem rysu˚ pouzˇity´ch k
popisu hlavnı´ komponenty. Podobne´ komponenty by´vajı´ seskupeny dohromady.
5.3.1 Eigenfeatures(eigenfaces)
Po ustanovenı´ polohy oblicˇejovy´ch rysu˚ a na´sledne´ normalizaci oblastı´ vy´skytu oblicˇejo-
vy´ch rysu˚, je vy´sledny´ obraz pouzˇit k vy´cviku hlavnı´ch komponent6, za pouzˇitı´ metody
PCA7 zna´me´ te´zˇ jako Karhunen-Loeve metoda pro redukci rozmeˇru prˇı´znakove´ho pro-
storu.
Kazˇdy´ eigenfaces prˇedstavuje jen urcˇite´ rysy oblicˇeje, ktere´ mohou by´t zastoupeny
v pu˚vodnı´m obrazu. Vy´hodou pouzˇitı´ pouze oblicˇejovy´ch rysu˚ je vy´pocˇetnı´ rychlost,
protozˇe mensˇı´ obra´zky vyzˇadujı´ me´neˇ zpracova´nı´ k PCA.
Eigenfaces, neboli hlavnı´ komponenty vytva´rˇejı´ velkou mnozˇinu. Prˇedstavme si velkou
videosekvenci, kde k detekci pouzˇı´va´me urcˇity´ pocˇet snı´mku˚. Z kazˇde´ho takove´ho snı´mku
mohou by´t vytazˇeny azˇ 4 hlavnı´ komponenty ( ocˇi, u´sta, nos). I pro kra´tkou videosekvenci
6Eginefaces , obecneˇ hlavnı´ komponenty
7Principal component analysis
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bude tato mnozˇina naby´vat velky´ch rozmeˇru˚ a ne´ vsˇechny hlavnı´ komponenty prˇispeˇjı´
k u´speˇsˇne´ detekci. Proto se za u´cˇelem dosazˇenı´ veˇtsˇı´ u´speˇsˇnosti pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ metody
pro vy´beˇr hlavnı´ch komponent. V tomto zvolene´m postupu se jedna´ o automaticky´ vy´beˇr
rysu˚.
5.3.2 Feature selection (vy´beˇr rysu˚ )
Vy´beˇr rysu˚ probı´ha´ automaticky ( automatic feature selection). Zjednodusˇeneˇ rˇecˇeno,
automaticky´ vy´beˇr rysu˚ je optimalizacˇnı´ technika, ktera´ vzhledem k mnozˇineˇ rysu˚ M,
se pokousˇı´ urcˇit podmnozˇinu rysu˚ o velikosti D, kde D < M. To vede k maximalizaci
neˇktery´ch krite´riı´, nezbytny´ch, klı´cˇovy´ch k na´sledne´ detekci, a odstraneˇnı´ me´neˇ du˚lezˇity´ch
rysu˚, dle ktery´ch by na´sledna´ detekce, mohla by´t negativneˇ ovlivneˇna.
Je doka´za´no, zˇe prvnı´ trˇi eigenfaces snizˇujı´ u´speˇsˇnost detekcˇnı´ch algoritmu˚, zalozˇeny´ch
na detekci pomocı´ oblicˇejovy´ch rysu˚. Toto je zpu˚sobeno tı´m, zˇe tyto eigenfaces jsou
ovlivneˇny zmeˇnou osveˇtlenı´ a tı´m pa´dem i zmeˇnou barevne´ho prostoru. Automaticky´m
vy´beˇrem rysu˚ je tomuto zamezeno, a to tak, zˇe prˇi vy´beˇru rysu˚ potrˇebny´ch k detekci,
nejsou vybra´ny prvnı´ eigenfaces z cele´ sady. Dosa´hne se tı´m urychlenı´ a hlavneˇ lepsˇı´ch
vy´sledku˚( zamezı´ se negativnı´mu vlivu prˇi zmeˇneˇ osveˇtlenı´).
5.3.3 Trˇı´deˇnı´
Poslednı´m krokem nezbytny´m k u´speˇsˇne´mu rozpozna´nı´ lidsky´ch oblicˇeju˚, byl v te´to
metodeˇ trˇı´deˇni jednotlivy´ch obrazu˚. Za u´cˇelem setrˇı´zenı´ a zı´ska´nı´ ”feature space”8 byla
pouzˇita metoda Feature selection zalozˇena´ na postupu, ktery´ vybı´ra´ eigenfaces tak, zˇe
vzda´lenosti mezi jednotlivy´mi prvky, ktere´ patrˇı´ do ru˚zny´ch trˇı´d jsou maximalizova´ny, a
pro prvky stejne´ trˇı´dy jsou minimalizova´ny.
Prˇedstavme si prototyp jedne´ trˇı´dy jednoho snı´mku, naprˇı´klad jisty´ snı´mek leve´ho oka.
Meˇjme mnozˇiny eigenfaces vybrany´ch 10 snı´mku˚ leve´ho oka z 10 snı´mku videosekvence.
Na kazˇde´m snı´mku bude oko jinak natocˇene´, nasvı´cene´, mu˚zˇe mı´t i ru˚zne´ rozmeˇry.
Prototyp kazˇde´ trˇı´dy je urcˇen jako hlavnı´ vektor dane´ trˇı´dy. Trˇı´dı´cı´ algoritmus tedy vybı´ra´
z dane´ trˇı´dy prvky nejblizˇsˇı´ k prototypu, tı´m se zu´zˇı´ mozˇnost vy´beˇru. Metoda je pouzˇita
na kazˇdy´ jednotlivy´ hlavnı´ prvek. Tento trˇı´dı´cı´ algoritmus je nazy´va´n Knn(K-nearest-
neighbour, neboli K-nejblizˇsˇı´ho-souseda.).
5.4 GWN, Gabor wavelet networks
Gwn , neboli Gabor wavelet networks, je metoda pouzˇı´vana´ k reprezentaci ru˚zny´ch ob-
jektu˚. Jedna´ se o kombinaci RBF9 networks a Gabor wavelets. GWN reprezentuje objekt
jako linea´rnı´ kombinace Gabor wavelets( da´le jen GW), kde parametry jsou jednotlivy´mi
funkcemi GW(orientace, pozice a meˇrˇı´tko). GWN ve zpracova´nı´ obrazu poskytujı´ mnoho
vy´hod
8mnozˇina vybrany´ch eigenfaces
9Radial basis function network je umeˇla´ neuronova´ sı´t’
19
• Do jiste´ mı´ry jsou imunnı´ proti zmeˇna´m osveˇtlenı´ a obrazovy´m deformacı´m.
• Ga´borovy filtry jsou skveˇly´mi rysovy´mi detektory.
• Prˇesnost reprezentace objektu˚ mu˚zˇe by´t volitelna´, od naprosto autenticke´ s fotografiı´,
azˇ po strohou reprezentaci pomocı´ bodu˚, cˇi za´kladnı´ch tvaru˚.
Pouzˇitı´m Gaborovy´ch filtru˚ je aplikova´n model k reprezentaci informacı´ o objektech.
GWN reprezentuje informace o objektech jako sadu primitivnı´ch obra´zku˚, cozˇ vede ke
znacˇne´ redukci dat, potrˇebny´ch ke zpracova´nı´ obrazu. Informace o texturˇe, poloze a
orientaci jsou zako´dova´ny ve stejny´ cˇas, ale jsou rozdeˇleny. Veˇtsˇina ostatnı´ch prˇı´stupu˚
jako jsou PCA, nebo eigenfaces, berou v potaz veˇtsˇinou cele´ vy´rˇezy origina´lnı´ho obrazu,
tzn. zˇe neaplikujı´ zˇa´dny´ model k reprezentaci objektu˚, mı´sto toho reprezentace je na u´rovni
samotny´ch pixelu˚. Z toho jasneˇ vyply´va´, zˇe metoda GWN je cˇasoveˇ i pameˇt’oveˇ mnohem
me´neˇ na´rocˇneˇjsˇı´.
K definici GWN se da´ pouzˇı´t souhrn funkcı´.Vezmeme-li z mnozˇiny N podmnozˇinu
lichy´ch Ga´borovy´ch funkcı´
γ = (fn1..fnN)
z rovnice
kde
n = (cx, cy, 0, sx, sy)
zde cx, cy zastupujı´ prˇeklad, sx, sy zastupujı´ zveˇtsˇenı´ a 0 urcˇuje orientaci. Na na´sledujı´cı´m
obra´zku je na´sledna´ reprezentace oblicˇejovy´ch rysu˚ za pomoci metody GWN.
Obra´zek 10: U´ka´zka reprezentace oblicˇejovy´ch rysu˚ za pomoci GWN.
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5.5 Knn, K-nearest neighbor
V rozpozna´va´nı´ vzoru˚, je KNN metoda pouzˇı´vana´ ke klasifikaci objektu˚, na za´kladeˇ
nejblizˇsˇı´ho tre´novacı´ho prvku z ”feature space”. Knn je zalozˇeno na lı´ne´m ucˇenı´, kde
jsou funkce pouze prˇiblı´zˇeny a samotne´ vy´pocˇty jsou provedeny azˇ v klasifikaci. KNN
je jeden z nejjednodusˇsˇı´ch algoritmu˚ strojove´ho ucˇenı´. Objekt je ohodnocen veˇtsˇinovy´m
hlasova´nı´m sousedu˚, s vy´sledkem , zˇe je zarˇazen do trˇı´dy s nejvı´ce hlasy. K je kladne´
cele´ cˇı´slo, veˇtsˇinou naby´vajı´cı´ch maly´ch hodnot, pokud je K rovno jedne´, potom je objekt
jednodusˇe ulozˇen do trˇı´dy nejblizˇsˇı´ch sousedu˚ ( 1,2,3 atd...).
K vy´pocˇtu vzda´lenosti se pouzˇı´va´ vzorec pro Euklidovskou vzda´lenost:
d =
√√√√
n∑
i=1
(qi − pi)2
kde q a p reprezentuji jednotlive´ body.
Obra´zek 11: K-nearest-neighbour.
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6 Neuronove´ sı´teˇ
Umeˇle´ neuronove´ sı´teˇ si jako svu˚j vzor berou Biologicke´ neuronove´ sı´teˇ. Za´kladem
umeˇly´ch neuronovy´ch sı´tı´ je neuron, ktery´ je takte´zˇ inspirova´n svy´m biologicky´m vzorem.
Vy´sledna´ neuronova´ sı´t’ je pak slozˇena z mnoha takovy´ch umeˇle vytvorˇeny´ch neuronu˚.
Jak uzˇ bylo zmı´neˇno v metoda´ch pro detekci oblicˇeju˚, neuronove´ sı´teˇ se vyuzˇı´vajı´ pro
detekci, ale takte´zˇ pro kompresi dat, ru˚zne´ predikce, nebo pro klasifikace.
6.1 Neuron
Jako za´kladnı´ stavebnı´ jednotka neuronovy´ch sı´tı´ se pouzˇı´va´ neuron. Nejstarsˇı´ a nejcˇasteˇji
pouzˇı´vany´ je McCulloch-Pittsu˚v perceptron.
Obra´zek 12: McCulloch-Pittsu˚v perceptron.
Vzorem McCulloch-Pittsu˚va perceptronu je biologicky´ neuron.Takovy´ neuron se
skla´da´ ze trˇı´ cˇastı´ : vstupnı´, vy´pocˇetnı´ a vy´stupnı´. Vstupnı´ cˇa´st je slozˇena z neˇkolika
vstupu˚. Tyto vstupy by´vajı´ oceneˇny a na za´kladeˇ oceneˇnı´ probı´ha´ uprˇednostnˇova´nı´ jednot-
livy´ch vstupu˚. Vy´pocˇetnı´ cˇa´st se skla´da´ z vy´pocˇetnı´ nelinea´rnı´ funkce, neˇkdy nazy´vane´
aktivacˇnı´, nebo transfernı´ funkce, ktera´ ma´ za u´kol zpracovat vstupnı´ u´daje a prˇedat je
vy´stupnı´ cˇa´sti. Vy´stupnı´ cˇa´st se skla´da´ z jednoho vy´stupu.
Cely´ neuron ma´ za u´kol prˇijmout informace, ty vyhodnotit a vy´slednou zı´skanou in-
formaci zpeˇtneˇ nava´zat na neˇjaky´ vstupnı´ uzel jine´ho neuronu. Na prvnı´ pohled velice
podobne´ informacˇnı´mu syste´mu, ale pameˇt’neuronu netvorˇı´ uceleny´ prvek, ny´brzˇ je roz-
prostrˇena do jednotlivy´ch vstupnı´ch uzlu˚. Hlavnı´ logicka´ jednotka neuronu je takte´zˇ velice
primitivnı´ a by´va´ tvorˇena jedinou nelinea´rnı´ funkcı´, prˇi cˇemzˇ kazˇdy´ neuron vlastnı´ funkci
jinou.
Cely´ proces funguje soucˇtem oceneˇnı´ jednotlivy´ch uzlu˚ a na´sledny´m vyna´sobenı´m
koeficientem. Na tento vy´sledek je aplikova´na vy´pocˇetnı´ funkce a vy´sledek je pomocı´
vy´stupu nava´za´n na vstup jine´ho neuronu. Cely´ neuron obsahuje jesˇteˇ jednu konstantu tzv.
prahovou hodnotu, ktera´ ma´ za u´kol aktivovat receptor. Stane se tak, kdyzˇ suma prˇekrocˇı´
prahovou hodnotu.
Funkce neuronu lze popsat na´sledovneˇ:
y = F (
n∑
i=1
(xi ∗ wi + Z)
kde x reprezentuje hodnotu na vstupu, w je cena vstupu, Z prahova´ hodnota,F nelinea´rnı´
funkce a y je hodnota vy´stupu.
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6.2 Neuronove´ sı´teˇ
Jelikozˇ samostatny´ neuron by nebyl schopen smysluplne´ cˇinnosti, dı´ky jednoduchostı´
vy´pocˇetnı´ch funkcı´, skla´dajı´ se neurony do umeˇly´ch neuronovy´ch sı´tı´. Jak tyto neurony
vza´jemneˇ propojit urcˇujı´ topologie. Veˇtsˇinou se jedna´ o vrstvenı´ neuronu˚, kdy je kazˇdy´
neuron propojen s kazˇdy´m. Kazˇda´ sı´t musı´ obsahovat vstupnı´ a vy´stupnı´ vrstvu, nebo
skryte´, kdy vsˇechny vrstvy mohou by´t soucˇa´stı´ pouze jedine´ vrstvy.
Ucˇenı´ sı´teˇ obstara´vajı´ algoritmy, ktere´ majı´ za u´kol meˇnit oceneˇnı´ jednotlivy´ch uzlu˚.
teorie teˇchto algoritmu˚ vycha´zı´ z Hebbova za´kona, ktery´ pocha´zı´ z roku 1949. Rˇı´ka´ na´m,
zˇe se posilujı´ vazby, ktere´ u neuronu zpu˚sobujı´ jeho aktivaci. U umeˇly´ch neuronovy´ch sı´tı´
se da´ tento za´kon vyja´drˇit na´sledovneˇ :
wi+1 = wi + yi ∗ xi
xi je tre´novacı´ vektor hodnot vstupnı´ch atributu˚ a yi je informace o zarˇazenı´ prˇı´kladu x do
trˇı´dy. Wi reprezentuje oceneˇnı´ prˇed modifikacı´ a Wi+1 je oceneˇnı´ po modifikaci. Je trˇeba
du˚lezˇite´ poznamenat, zˇe i kdyzˇ se meˇnı´ oceneˇnı´ a na´sledna´ priorita uzlu˚, na topologii sı´teˇ
to nema´ zˇa´dny´ vliv. Topologie sı´teˇ zu˚sta´va´ po celou dobu nemeˇnna´.
Neˇktere´ topologie sı´tı´:
• Doprˇedna´ sı´t’
• Hopfieldova sı´t’
6.2.1 Doprˇedna´ sı´t’
Je prˇı´ma´ technologie umeˇly´ch neuronovy´ch sı´tı´, obsahujı´cı´ skrytou vrstvu. Vy´stupy jsou
nejdrˇı´ve nava´za´ny na skrytou vrstvu a pote´ na vy´stupnı´. Jako ucˇı´cı´ algoritmus by´va´ cˇasto
pouzˇit backpropagation. Algoritmus backropagation zarucˇuje, zˇe ihned po porovna´nı´ vy´-
sledne´ho vy´stupu s ocˇeka´vany´m, ma´ u´prava oceneˇnı´ v poslednı´ (vy´stupnı´ vrstveˇ) prˇednost
prˇed ostatnı´mi. Ihned pote´ na´sleduje vrstva prˇedesˇla a tak sestupneˇ azˇ k vrstveˇ vstupnı´.
Obra´zek 13: Doprˇedna´ sı´t’.
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6.2.2 Hopfieldova sı´t’
Jedna´ se o jednovrstvovou sı´t’ vynalezenou Johnem Hopfieldem. Tato sı´t’ prˇedstavuje
model pro porozumeˇnı´ lidske´mu mysˇlenı´.Dı´ky jednovrstevne´ architekturˇe, jsou vsˇechny
neurony za´rovenˇ soucˇa´stı´, vstupnı´ i vy´stupnı´ vrstvy. Vsˇechny vstupy jsou oceneˇny.Tyto
oceneˇnı´ jsou meˇneˇne´ neza´visle na ostatnı´ch neuronech, v ru˚zny´ cˇas a u ru˚zny´ch neuronu˚.
Prahova´ hodnota, nebo aktivacˇnı´ hodnota, je bina´rnı´. Na rozdı´l od doprˇedne´ sı´teˇ, kde
k aktivaci docha´zelo pouze v prˇı´padeˇ prˇekrocˇenı´ prahove´ hodnoty, u Hopfieldovy sı´teˇ
docha´zı´ k aktivaci v prˇı´padeˇ, zˇe aktivacˇnı´ hodnota je nastavena na +1, druha´ negativnı´
hodnota je -1, v takove´m prˇı´padeˇ je neuron neaktivnı´.
Obra´zek 14: Hopfieldova sı´t’.
Detekci oblicˇeju˚ za pomoci neuronovy´ch sı´tı´ zpracovali Stan Z. Li a Juwei Lu, kterˇı´
dosa´hli vy´borny´ch vy´sledku˚. Kdy v prvnı´m kroku pomocı´ metody PCA redukovali prˇı´-
znakovy´ prostor na testovacı´ sadeˇ obra´zku˚ 19 x 19 pixelu˚. V druhe´m kroku jako ucˇı´cı´
prostrˇedek pouzˇili dveˇ identicke´ neuronove´ sı´teˇ, vza´jemneˇ propojene´, ale neza´visle´, kde
na vstupu u sı´teˇ A meˇli 22 prvku˚ a na vy´stupu 12 a u sı´teˇ B na vstupu 12 a na vy´stupu 1.
Sı´t’B zı´ska´va´ vy´stupy sı´teˇ A jako vstupy a vy´stup sı´teˇ B je fina´lnı´ vy´sledek. U obou sı´tı´ je
pouzˇit ucˇı´cı´ algoritmus backpropagation. Neuronova´ sı´t’A ma za u´kol odhadnout zda na
obra´zku se nacha´zı´ oblicˇej. Neuronova´ sı´t’B ma´ za u´kol, v prˇı´padeˇ vy´skytu tva´rˇe, oznacˇit
vy´stup za 1 a v prˇı´padeˇ vy´skytu ”netva´rˇe”oznacˇit za -1. Jako ”netva´rˇ”zde oznacˇujı´ vsˇe co
nebylo pra´voplatneˇ oznacˇeno za tva´rˇ , i kdyby se o tva´rˇ doopravdy jednalo.
Syste´m pracuje na odhadu pomocı´ zrcadlove´ho prˇevracenı´ obrazu.Jelikozˇ zrcadloveˇ
obra´ceny´ obraz oblicˇeje, se da´ povazˇovat takte´zˇ za oblicˇej, detekce na zrcadlove´m obrazu
by meˇla by´t takte´zˇ u´speˇsˇna´. Syste´m proto v prˇı´padeˇ pozitivnı´ detekce oblicˇeje, cely´ obraz
zrcadloveˇ obra´tı´ a detekuje oblicˇej i v tomto prˇı´padeˇ. Tı´mo se velice snı´zˇı´ pravdeˇpodobnost
omylu˚, za malou cenu vy´pocˇetnı´ho cˇasu.
Detekce za pouzˇitı´ dvou neuronovy´ch sı´tı´ velice snı´zˇı´ pocˇet tva´rˇı´ mylneˇ oznacˇeny´ch,
za´rovenˇ ovsˇem neˇktere´ tva´rˇe neoznacˇı´.
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7 Color-based
Detekce oblicˇeju˚ zalozˇena´ na barveˇ, prˇina´sˇı´ velice dobre´ vy´sledky. Detekova´nı´ oblicˇeju˚ za
pomoci barvy lidske´ ku˚zˇe prˇina´sˇı´ mnoho vy´hod. Image processing10 je mnohem rychlejsˇı´,
nezˇ prˇi zpracova´nı´ ostatnı´ch oblicˇejovy´ch rysu˚. Algoritmy potrˇebne´ k detekci jsou i
jednodusˇı´. Nejveˇtsˇı´ vy´hodou, kterou poskytuje tato metoda je, zˇe barva lidske´ ku˚zˇe je
lehce reprezentovatelna´ v u´zke´m meˇrˇı´tku na barevne´m spektru. Tato reprezentace je stejna´,
pro lidi vsˇech veˇkovy´ch kategoriı´, na´rodnostı´ i obou pohlavı´. To nesmı´rneˇ usnadnˇuje
pra´ci a efektivitu algoritmu˚. Ovsˇem prˇina´sˇı´ to sebou i mnoho nevy´hod. Detekce oblicˇeju˚
zalozˇena´ na barveˇ, je velice citliva´ na nastavenı´ barevny´ch modelu˚, sveˇtelny´ch podmı´nek.
Detekce zacˇı´na´ by´t neprˇesna´ v prˇı´padeˇ, zˇe na zdrojove´ fotografii se vyskytuje vı´ce ploch
oznacˇitelny´ch jako lidska´ ku˚zˇe, ovsˇem v profilovy´ch fotka´ch, kde se vyskytuje pouze
oblicˇej, na neutra´lnı´m pozadı´, bez dalsˇı´ch ploch s lidskou ku˚zˇı´, je tato metoda rychla´
prˇesna´ a spolehliva´. V prˇı´padeˇ, zˇe na fotografiı´ch se vyskytuje vı´ce oblicˇeju˚, cˇi barevna´
sˇka´la je pestrˇejsˇı´, nasta´va´ proble´m, jak urcˇit ktere´ plochy jsou oblicˇejem, a ktere´ nikoliv.
Tento proble´m se da´ rˇesˇit pouze za pouzˇitı´ jiny´ch postupu˚, jako jsou detekce hran, pomocı´
neuronovy´ch sı´tı´, nebo pomocı´ urcˇenı´ oblicˇejovy´ch rysu˚.
Algoritmy urcˇene´ k detekci oblicˇeju˚, zalozˇene´ na barevne´m modelu, musı´ jako prvnı´
krok urcˇit jaky´ barevny´ prostor bude vyuzˇı´vat. Existuje jich cela´ rˇada:
• RGB ( cˇervena´, zelena´, modra´)
• YCbCr ( jas, neboli osveˇtlenı´ a modra´, cˇervena´)
• HSI(odstı´n, sytost, intenzita)
• CMY a CMYK( azurova´, purpurova´, zˇluta´, a cˇerna´)
Vsˇechny prostory nesou ru˚zne´ vy´hody a nevy´hody, v kazˇde´m prostoru je barva lidske´
ku˚zˇe jinak reprezentova´na. Neˇktere´ prostory jsou vı´ce za´visle´ na nastavenı´ modelu, jine´
na osveˇtlenı´, neˇktere´ zase na intenziteˇ barev.
7.1 RGB
RGB je nejstarsˇı´ a nejrozsˇı´rˇeneˇjsˇı´ barevny´ model. Skla´da´ se ze trˇı´ slozˇek, red(cˇervena´),
green(zelena´) ,blue(modra´). Kombinacı´ teˇchto trˇı´ slozˇek v ru˚zne´m pomeˇru vznikajı´ barvy
vy´sledne´.
RGB model je reprezentova´n trojrozmeˇrnou krychlı´, s cˇervenou, modrou a zelenou v
rozı´ch. Cˇerna´ barva je na pocˇa´tku a bı´la na rohu proteˇjsˇı´m.
K cˇı´selne´ reprezentaci barev se pouzˇı´va´ 24 bitovy´ syste´m s 8 bity vyhrazeny´mi pro ka-
zˇdou barvu. Cˇervena´ je reprezentova´na pomocı´[255,0,0], na trojrozmeˇrne´ krychli [1,0,0].
RGB model zjednodusˇuje na´vrhy pocˇı´tacˇovy´ch graficky´ch syste´mu˚. Nenı´ bohuzˇel idea´lnı´
pro vsˇechny aplikace. Jednotlive´ barevne´ slozˇky jsou navza´jem velmi za´visle´ a prˇi zmeˇneˇ
10Zpracova´nı´ obrazu.
26
Obra´zek 15: Reprezentace RGB barevne´ho prostoru.
jedne´ docha´zı´ ke zmeˇneˇ i ostatnı´ch dvou. Toto znemozˇnˇuje implementaci pro neˇktere´
syste´my, jako vyrovna´nı´ histogramu˚.
Obra´zek 16: Lidsky´ oblicˇej prˇeveden do barevne´ho prostoru RGB.
Vyuzˇitı´ RGB v detekci tva´rˇı´ najde sve´ uplatneˇnı´, nebot’lze jednodusˇe detekovat pixely,
jejichzˇ bitove´ hodnoty barev, jsou v rozmezı´ barevne´ho modelu lidske´ ku˚zˇe. Tyto pixely,
pote´ mu˚zˇou by´ti upraveny pro prˇı´padne´ zmeˇny v osveˇtlenı´, cˇi intenziteˇ barvy. Za u´cˇelem
detekce oblicˇeju˚ se vyuzˇı´vajı´ veˇtsˇinou slozˇky R a G, pomocı´ ktery´ch lze lehce formulovat
barevny´ model lidske´ ku˚zˇe. Jakmile je lidska´ ku˚zˇe, detekova´na je oznacˇena za tva´rˇ. Tento
postup ovsˇem selha´va´, pokud je na fotografii vı´ce oblastı´ s lidskou ku˚zˇı´.
7.2 YCbCr
Barevny´ prostor YCbCr byl definova´n, dı´ky naru˚stajı´cı´m pozˇadavku˚m na algoritmy, zpra-
cova´vajı´cı´ videosekvence. Patrˇı´ do rodiny barevny´ch prostoru˚, vyuzˇı´vajı´cı´ch se v tele-
viznı´m prˇenosu. Skla´da´ se ze trˇı´ prvku˚, osveˇtlenı´ (jasove´ slozˇky), barvy modre´ a barvy
cˇervene´. K cˇı´selne´ reprezentaci je opeˇt pouzˇit 8 bitovy´ syste´m , kde pro Y= 16 je repre-
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zentova´n prostor cˇerne´ a pro y=235 je reprezentova´n prostor bı´le. Barevna´ slozˇka cˇervena´
a modra´ jsou reprezentova´ny v rozsahu 16 - 240.
Obra´zek 17: Lidsky´ oblicˇej prˇeveden do barevne´ho prostoru YCbCr.
K implementaci modelu lidske´ ku˚zˇe, ve veˇtsˇineˇ algoritmu˚ postacˇı´ barevne´ slozˇky
Cb a Cr. Ovsˇem k prˇesneˇjsˇı´mu urcˇenı´ modelu a tedy i prˇesneˇjsˇı´ detekci se vyuzˇı´va´ i
jasova´ slozˇka Y. Nese to ovsˇem sebou riziko nefunkcˇnosti detekce, prˇi velky´ch rozdı´lech
v osveˇtlenı´. Algoritmus zalozˇeny´ na tomto modelu, by meˇl takte´zˇ obsahovat vstupnı´ data
pouze s lidsky´mi oblicˇeji, ze stejny´ch du˚vodu˚ jako u modelu RGB.
7.3 HSI
Vzhledem k tomu, zˇe odstı´n, sytost a intenzita jsou trˇi vlastnosti pouzˇı´vane´ k popisu barvy.
Je logicke´, zˇe vznikl odpovı´dajı´cı´ barevny´ model, HSI. K reprezentaci barev nemusı´te
zna´t jednotlivy´ pomeˇr. zˇlute´, nebo modre´ barvy. Jednodusˇe stacˇı´ prˇizpu˚sobit odstı´n barveˇ,
kterou chcete zı´skat. Pokud chcete mı´t z cˇervene´ ru˚zˇovou, zmeˇnı´te sytost. Pokud chcete
mı´t zase barvu tmavsˇı´, zmeˇnı´te intenzitu. Tento barevny´ prostor je cˇasto vyuzˇı´va´n pro
operace spojene´ s Histogramy.
K reprezentaci HSI modelu se vyuzˇı´va´ dvojite´ho kuzˇelu. Odstı´n je reprezentova´n jako
u´hel. Sytost odpovı´da´ polomeˇru a intenzita se lisˇı´ podle svisle´ osy od 1 (bı´la´) po 0 (cˇerna´).
K reprezentaci lidske´ ku˚zˇe v barevne´m modelu HSI jsou pouzˇity slozˇky odstı´nu a
sytosti. Stejneˇ jako oba dva prˇedesˇle´ barevne´ modely, i tento ma´ proble´m s detekcı´
oblicˇeje v prˇı´padeˇ vy´skytu vı´ce ploch shodny´ch s modelem lidske´ ku˚zˇe.
Jak je patrne´ u metody detekcı´ oblicˇeju˚ je jedna velka´ nevy´hoda. I kdyzˇ, jak je vsˇude
uva´deˇno, zˇe detekce dle barevne´ho modelu lidske´ ku˚zˇe je velice spolehliva´, opak je
pravdou. Velice spolehliva´ je v prˇı´padeˇ, zˇe ma´me fotografii cˇi video-za´znam s nicˇı´m
nekryty´m oblicˇeje, s neutra´lnı´m pozadı´m, barevneˇ odlisˇny´m od barvy lidske´ ku˚zˇe.
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Obra´zek 18: Reprezentace modelu barevne´ho modelu HSI
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8 Implementace detektoru lidsky´ch tva´rˇı´
K implementaci detektoru, byla zvolena metoda zalozˇena´ na barevne´m modelu lidske´
ku˚zˇe. Detektor je naprogramova´n za pomoci knihovny OpenCV.
OpenCV je volneˇ dostupna´ knihovna, urcˇena´ prima´rneˇ pro pra´ci s obrazy a video-
sekvencemi. Obsahuje mnoho implementovany´ch funkcı´ . Naprˇı´klad pro detekci hran,
detekci Haarovy´ch prˇı´znaku˚ a mnoho dalsˇı´ch. Je kompatibilnı´ s C ,C++,Python, nebo Java,
spustitelny´ jak pod Windows,Linux,Android a Mac. Jako za´kladnı´ postup pro detekci
oblicˇeju˚, jsem pouzˇil metodu popsanou v[10]. Jay Kapur zde uva´dı´ za´kladnı´ metodu
zalozˇenou na barveˇ.
8.1 Volba barevne´ho prostoru
Jako barevny´ prostor byl nejdrˇı´ve zvolen barevny´ prostor RGB. Tato volba se uka´zala by´ti
mylnou, nebot’ po implementaci cele´ho algoritmu, byly vy´sledky velice neuspokojive´.
Na testovacı´m vzorku 40 oblicˇeju˚ ru˚zny´ch lidı´, ru˚zny´ch na´rodnostı´ a rozdı´lny´ch pohlavı´,
dosahoval algoritmus u´speˇsˇnosti 32,5 % (13 u´speˇsˇny´ch detekcı´ ze 40 vstupnı´ch vzorku˚). Z
toho u vsˇech trˇina´cti detekovany´ch oblicˇeju˚ byly i jako oblicˇeje mylneˇ oznacˇeny i prostory
mimo tva´rˇ.
Na vineˇ byl barevny´ prostor, ktery´ u RGB (viz. obr. 16) reprezentuje model lidske´
ku˚zˇe, jako necelistvy´ prostor. Je velice citlivy´ na zmeˇny intenzity v za´vislosti na osveˇtlenı´.
To vedlo k rozcˇleneˇnı´ oblicˇeje na mnoho u´seku˚ a vzniku necelistvy´ch ploch.
Tento proble´m byl vyrˇesˇen zmeˇnou barevne´ho modelu a to YCbCr. Tento barevny´
model, vytva´rˇı´ pro detekci oblicˇeju˚ mnohem lepsˇı´ podmı´nky. Dı´ky jasove´ slozˇce a jiste´
toleranci v te´to slozˇce, vytva´rˇı´ celistvy´ prostor, lidske´ ku˚zˇe(viz. obr. 17.). To umozˇnˇuje
pracovat s lidskou ku˚zˇı´ jako jediny´m prostorem a nesmı´rneˇ usnadnˇuje detekci.
K prˇekladu do barevne´ho prostoru YCbCr je vyuzˇı´va´n na´sledujı´cı´ vzorec.
Y = +0, 299 ∗R + 0, 587 ∗G+ 0, 114 ∗B
Cb = −0, 169 ∗R− 0, 331 ∗G+ 0, 5 ∗B
Cr = +0, 5 ∗R− 0, 419 ∗G− 0, 0813 ∗B
Kde R je reprezentace cˇervene´ barvy v RGB, G je reprezentace zelene´ barvy a B barvy
modre´.
8.2 Rozdeˇlenı´ slozˇek barevne´ho prostoru
Dalsˇı´m nezbytny´m krokem je rozcˇleneˇnı´ barevne´ho prostoru na jednotlive´ slozˇky. Obraz
prˇevedeny´ do barevne´ho prostoru YCbCR je na obra´zku 17. Jednotlive´ slozˇky jsou da´le
extrahova´ny a rozdeˇleˇny na samostatne´ prvky. OpenCV k tomu vyuzˇı´va funkci cvSplit.
Jak je zrˇejme´ na kana´lu cˇervene´ i modre´ barvy zacˇı´na´ by´t zrˇetelna´ lidska´ ku˚zˇe. Za lidskou
ku˚zˇi, lze ale oznacˇit i neˇktere´ objekty na pozadı´.
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Obra´zek 19: Vstupnı´ obraz pro algoritmus.
Obra´zek 20: Jasova´
slozˇka.
Obra´zek 21: Slozˇenı´
cˇervene´ barvy.
Obra´zek 22: Slozˇenı´
modre´ barvy.
8.3 Aplikova´nı´ barevne´ho modelu lidske´ ku˚zˇe
Dalsˇı´m nezbytny´m krokem je aplikace modelu lidske´ ku˚zˇe. Mnohokra´t uzˇ bylo zmı´neˇno,
zˇe lidska´ ku˚zˇe se da´ definovat pomocı´ u´zke´ sˇka´ly na barevne´m spektru.V [11] definovali
model lidske´ ku˚zˇe v barevne´m modelu YCbCr, na´sledovneˇ:
Y > 80
85 < Cb < 135
135 < Cr < 180
Veˇtsˇina modelu˚ barvy lidske´ ku˚zˇe je te´meˇrˇ identicka´, lisˇı´ se pouze posunem sˇka´ly
nahoru cˇi dolu˚ o par bodu˚, nebo zu´zˇenı´m prostoru, v prˇı´padeˇ zarucˇenı´ neˇktery´ch podmı´nek,
jako sta´le´ho osveˇtlenı´, stejny´ u´hel snı´manı´ a podobneˇ. Tento barevny´ model bohuzˇel
vykazoval neuspokojive´ vy´sledky. V prˇı´padeˇ, zˇe pozadı´ snı´mku bylo prˇı´lisˇ sveˇtle´(pozadı´
a ku˚zˇe se v podstateˇ sjednotila). Proto jsem barevny´ model upravil tak, aby k detekci
docha´zelo i v prˇı´padeˇ vy´skytu sveˇtle´ho pozadı´. Cely´ model lidske´ ku˚zˇe jsem upravil
na´sledovneˇ.
80 < Y < 200
100 < Cb < 130
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140 < Cr < 170
Prˇi extrakci lidske´ ku˚zˇe dojde k nejveˇtsˇı´m zmeˇna´m u barevne´ slozˇky Cb. Dalo by
se tedy rˇı´ci, zˇe detekce by byla mozˇna´ pouze v za´vislosti na slozˇce Cb, ale nenı´ tomu
tak, nebot’prˇi opeˇtovne´m slozˇenı´ jednotlivy´ch slozˇek modelu YCbCr, dojde k eliminaci
nezˇa´doucı´ch prvku˚.
Obra´zek 23: Obraz po aplikaci modelu pro detekci lidske´ ku˚zˇe.
Jak je zrˇejme´ po aplikaci modelu by se dalo te´meˇrˇ s jistotou urcˇit, kde se nacha´zı´ lidska´
tva´rˇ. Ovsˇem metoda pro oznacˇenı´ lidske´ tva´rˇe bere v potaz vsˇechny regiony. Tudı´zˇ by
byly oznacˇeny i nezˇa´doucı´ male´ elementy na prave´ a leve´ straneˇ od tva´rˇe, zobrazene´ jako
bı´le´ (nasˇedle´) mı´sta. Toto je nejveˇtsˇı´ proble´m prˇi detekci zalozˇene´ na barevne´m modelu
lidske´ ku˚zˇe. Takove´ mı´sta by´vajı´ cˇasto oznacˇene´ za tva´rˇe, i kdyzˇ tomu tak ve skutecˇnosti
nenı´.
8.4 Eliminace nezˇa´doucı´ch regionu˚
Jak je popsa´no, nevy´hodou metody zalozˇene´ na aplikaci barevne´ho modelu lidske´ ku˚zˇe, je
oznacˇenı´ regionu˚, ktere´ oblicˇeji nejsou, pra´veˇ za detekovane´ oblicˇeje. I zde by v takove´m
prˇı´padeˇ bylo za tva´rˇ oznacˇeno 12 objektu˚.
V openCV pro detekci nezˇa´doucı´ch objektu˚ a extrakci jen objektu˚ nasˇeho za´jmu,
existuje mnoho knihoven a funkcı´ naprˇı´klad se da´ vyuzˇı´t knihovny cvBlob, metody
cvHaarDetectObejcts pro detekci Harovy´ch prˇı´znaku˚, nebo cvHOGDescriptor(noveˇ ob-
sazˇna´ knihovna ve verzi 2.4.0).
Jelikozˇ po celou dobu implementace jsem se vyhy´bal vyuzˇı´va´nı´ cizı´ch knihoven, jsem
prˇemy´sˇlel i nad zpu˚sobem jak odstranit nezˇa´doucı´ objekty z obrazu tak, aby ve vy´sledku
bylo k oznacˇenı´ za oblicˇej co nejme´neˇ ploch, v nejlepsˇı´m prˇı´padeˇ pouze jedna.
Prˇi neusta´le´ kontrole vy´sledku, po aplikaci modelu ku˚zˇe, jsem zkoumal obraz a nezˇa´-
doucı´ regiony. Ve veˇtsˇineˇ prˇı´padu˚ se jednalo o male´ znacˇky, drˇeveˇne´ oblozˇenı´, knihy,
prouzˇky na kosˇili a dalsˇı´ drobne´ objekty. Ve vy´sledku se vzˇdy jednalo o male´ nespojite´
body, nebo obrysy. Tyto body, nebo obrysy se dajı´ jednodusˇe detekovat a prˇekreslit.
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Aplikoval jsem tedy jednoduche´ pravidlo pro detekci obrysu˚ (v openCV contours),
ktere´ hleda´ nespojite´ obrysy, cˇi body. Vy´hodou je, zˇe body jsou bra´ny jako nespojite´
obrysy. Tyto obrysy( body) byly pote´ prˇekresleny na negativnı´ barvu ( cˇernou). Obrys
oblicˇeje za kazˇdy´ch okolnostı´ tvorˇı´ spojity´ obrys, stejneˇ tak ale i ruce, cˇi nohy.
Pravidlo se da´ popsat jednodusˇe: hledej nespojite´ krˇivky, kdyzˇ naleznesˇ nespojitou
krˇivku, prˇekresli ji cˇarou tlousˇt’ky 3 pixelu˚, do hloubky 5 pixelu˚. Rozumeˇjte hloubky jako
5 sousednı´ch pixelu˚ od nalezene´ho bodu, nebo obrysu.
Vy´sledkem je zrusˇenı´ velke´ho pocˇtu nezˇa´doucı´ch regionu˚, za cenu, zˇe v oblasti obocˇı´,cˇi
vousu˚, dojde k odmaza´nı´ pixelu˚ s modelem ku˚zˇe. V takove´m prˇı´padeˇ to nema´ zˇa´dny´ vliv
na fina´lnı´ detekci, nebot’v te´ se bere v potaz objekty jako celek s uzavrˇeny´m obrysem.
Obra´zek 24: Vy´sledny´ obraz po aplikova´nı´ redukce nezˇa´doucı´ch regionu˚.
Jak lze videˇt na obra´zku 24. dosˇlo k smaza´nı´ nezˇa´doucı´ch obrysu˚, cˇi bodu˚. V tomto
prˇı´padeˇ jich bylo 431.
Pro na´zorneˇjsˇı´ uka´zku funkcˇnosti a efektivnosti tohoto pravidla, jsem jako vstupnı´
obraz pouzˇil hromadnou fotografii 45 lidı´, ru˚zne´ho pohlavı´, ru˚zny´ch na´rodnostı´, ru˚zne´ho
veˇku, oblecˇenı´.
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Obra´zek 25: Vstupnı´ obraz.
Obra´zek 26: Obraz po aplikova´nı´ modelu lidske´ ku˚zˇe.
Jak jde videˇt na rozdı´lu mezi obra´zky 26 a 27, dosˇlo k velike´ redukci, prˇesneˇji bylo
smaza´no 7022 nezˇa´doucı´ch obrysu˚ cˇi bodu˚. Byly redukova´ny regiony jako jsou sˇaty,
klobouky, steˇny v pozadı´. Za vy´sledek to ma´ obrovske´ snı´zˇenı´ mylne´ detekce.
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Obra´zek 27: Obraz po aplikaci redukce nezˇa´doucı´ch regionu˚.
8.5 Oznacˇenı´
Poslednı´m krokem v detekci oblicˇeju˚ je zrˇetelne´ oznacˇenı´ nalezeny´ch oblicˇeju˚. Jedna´ se
o samotnou detekci. Kdy vsˇechny regiony s barvou lidske´ ku˚zˇe, jsou oznacˇeny za tva´rˇ.
Takovy´ region je pote´ na vy´sledne´ fotografii neˇjaky´m zpu˚sobem oznacˇen, ohranicˇen, jako
du˚kaz u´speˇsˇne´, cˇi neu´speˇsˇne´ detekce.
Obra´zek 28: Detekovany´ oblicˇej.
Pro uka´zku mylne´ detekce, jsem pouzˇil jizˇ zmı´neˇny´ snı´mek 45 osob.
Prˇi blizˇsˇı´m zkouma´nı´ si lze vsˇimnout, zˇe mnoho oblicˇeju˚ bylo oznacˇeno spra´vneˇ, ale
pote´ velke´ mnozˇstvı´ regionu˚ mylneˇ, regiony jako ruce, krk, nohy, nebo dı´ky spojitosti
regionu˚, bylo meˇrˇı´tko prˇı´lisˇ velike´ a jako oblicˇej je oznacˇena prˇı´lisˇ velka´ plocha.
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Obra´zek 29: Mylna´ detekce.
8.6 Vy´sledky
Testova´nı´ algoritmu jsem provedl na 40 snı´mcı´ch z testovacı´ databa´ze [13], ru˚zny´ch lidı´,
ru˚zny´ch na´rodnostı´, za ru˚zny´ch sveˇtelny´ch podmı´nek. Jednalo se o snı´mky tva´rˇı´ s ru˚zny´m
pozadı´m, a minima´lnı´m pocˇtem vy´skytu˚ jiny´ch cˇa´stı´ lidske´ho teˇla. U´speˇsˇneˇ detekovany´ch
tva´rˇı´ bylo 82,5% (33). Z toho u 13 snı´mku bylo oznacˇeno neˇkolik regionu˚ navı´c jako
oblicˇej. Jedna´ se o cˇa´sti teˇla, jako jsou ruce, usˇi, krk. U 5 snı´mku˚ byly oznacˇeno vı´ce
regionu˚ jako tva´rˇe. V tomto prˇı´padeˇ se jednalo o objekty na pozadı´ jako knihy, znacˇky,
plaka´ty.
Za pomoci barevne´ho prostoru YCbCr, bylo dosazˇeno mnohem veˇtsˇı´ u´speˇsˇnosti, nezˇ za
pouzˇitı´ RGB, i mylna´ detekce byla redukova´na na vy´skyt u 54 % testovany´ch snı´mku˚( jen
snı´mky u ktery´ch byla spra´vneˇ detekova´na tva´rˇ). Kde 72% mylny´ch detekcı´ je zpu˚sobeno
regiony jako jsou usˇi, krk, ruce.
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9 Za´veˇr
Dle zada´nı´ se pra´ce zaby´va´ metodami, pouzˇı´vany´mi pro detekci a rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚. V
teoreticke´ cˇa´sti jsou vybrane´ metody popsa´ny. Je zde nastı´neˇn postup pro detekci oblicˇeju˚,
za pomoci pohybu na video za´znamech a prostrˇedky pouzˇı´vane´ prˇi te´to metodeˇ. Da´le se
pra´ce zaby´va´ metodou s vyuzˇitı´m neuronovy´ch sı´tı´ a metodou zalozˇenou na barevne´m
modelu lidske´ ku˚zˇe.
Po nastudova´nı´ jednotlivy´ch metod, byla pro implementaci zvolena metoda zalozˇena
na detekci barvy lidske´ ku˚zˇe(color-based). Tato metoda byla zvolena z du˚vodu prohlasˇo-
vane´ vysoke´ u´speˇsˇnosti prˇi pouzˇitı´. K implementaci byla pouzˇita doporucˇena´ knihovna
OpenCV, jejı´zˇ vyuzˇitı´ byla umozˇneˇna dı´ky zada´nı´.
V pru˚beˇhu implementace bylo zjisˇteˇno mnoho nevy´hod, souvisejı´cı´ch se zvoleny´m
barevny´m modelem RGB. Vy´sledkem byla nı´zka´ u´speˇsˇnost implementace. Byl zvoleny´
novy´ postup, zalozˇeny´ na barevne´m modelu YCbCr, ktery´ prˇina´sˇı´ mnohem lepsˇı´ vy´sledky.
Da´le pra´ce odhaluje nedostatky zvolene´ metody a to v podobeˇ mylne´ detekce, citlivosti
na osveˇtlenı´ a velke´ za´vislosti na nastaveni, cˇi za´vislosti na vstupnı´ch datech. Mylna´
detekce spocˇı´va´ v oznacˇenı´ regionu˚ za tva´rˇe, i kdyzˇ se jedna´ pouze o cˇa´sti lidske´ho teˇla,
nebo v horsˇı´m prˇı´padeˇ za cizı´ objekty.
V cˇa´sti Eliminace nezˇa´doucı´ch regionu˚ je navrzˇen postup, pro redukci teˇchto nedo-
statku˚, za u´cˇelem snı´zˇenı´ mylne´ detekce. Tento jednoduchy´ postup dosahuje azˇ prˇekvapiveˇ
dobry´ch vy´sledku˚ a zefektivneˇnı´ cele´ implementace.
Do budoucna, by se dala metoda kombinovat s dalsˇı´mi postupy, jako detekcı´ ob-
licˇejovy´ch rysu˚, a tı´m zefektivnit detekci oblicˇeju˚. Za´kladnı´ metoda detekce, zalozˇena´
na barevne´m modelu ku˚zˇe, mu˚zˇe by´t vyuzˇita u veˇtsˇiny dalsˇı´ch metod, naprˇı´klad motion-
based, dı´ky poskytnutı´ znacˇne´ redukce obrazove´ho prostoru ke zpracova´nı´. S detekovanou
tva´rˇı´ by bylo mozˇne´ i nada´le pracovat, naprˇı´klad extrahovat pro dalsˇı´ zpracova´nı´, pocˇı´tat
vy´skyty tva´rˇı´ pro statisticke´ u´cˇely.
Metoda zalozˇena´ na detekci barvy mu˚zˇe by´t vyuzˇita i pro jine´ implementace, nezˇ jen
detekce tva´rˇı´ v obrazech. Da´ se vyuzˇı´t naprˇı´klad pro detekci automobilu˚, pomocı´ barvy
sveˇtel, detekci dopravnı´ch znacˇek, k detekci la´tek na mikroskopicky´ch snı´mcı´ch.
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11 Prˇı´lohy
11.1 Uka´zky detekce oblicˇeju˚ na testovacı´ sadeˇ.
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Obra´zek 30: Vliv pozadı´ a osveˇtlenı´.
Obra´zek 31: Neu´speˇsˇna´ detekce.
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Obra´zek 32: Neu´speˇsˇna´ detekce.
Obra´zek 33: Neu´speˇsˇna´ detekce.
Obra´zek 34: U´speˇsˇna´ detekce s regiony navı´c.
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Obra´zek 35: U´speˇsˇna´ detekce s regiony navı´c.
